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Proyecto 1: Analisis confractual

Machine Leaming - Analisis contractual.Rmd X

title: 'Proyecto Machine Learning: Anali
author: "Juan Pablo Serna”

date: 24-92-14"

output: html_document

## AV 1: D o experimental y asignacién aleatoria

# Cargar datos de clientes interesados

clientes_interesados read.csv("clientes_interesados.csv

de clientes en tres grupos
# Fijar semilla para reproduci

size = nrow(clientes_interesad
replace = TRUE)

# Agregar columna con ide

write.csv(cliente _Con_grupo. , row.names = FALSE)

ar datos
read.

# Analizar impacto de las promociones en las ventas
library(dplyr)

print(impacto_promociones)
Focalizacidén de la estrategia

datos de clientes con informacién de promocién
_promocion <- read. ("clientes_promocion.c
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datos_modelo <- clientes_promocion[, variables]

# Dividir los datos en conjunto de entrenamiento y prueba
# Fijar semilla para reproducibilidad
8 * nrow(datos_modelo))

install.packages(“grf"]
library(grf)

# Entrenar el modelo causal
modelo_causal <- causal_forest(grupo_promocion ~ ., data = datos_entrenamiento)

# Predecir el efecto causal sobre los dato
efecto_causal ¢<- predict(modelo causal, X =

e prueba
atos_prueba)

d
d

# Calcular el efecto medio del tratamiento
efecto medio_tratamiento <- mean(efecto_causal$predictions)

print(paste( to medio del tratamiento es:”, efecto_medio_tratamientc




UNIREMINGTON'

TRABAJO DE GRADO
Opcioén Seminario-Diplomado.

Proyecto 2: Evaluacion de modelos de machine learning

= Proyecto final - Evaluacion de modelos de machine leamingipynb X
Outline

ross_val_score

re, confusion_matrix

print(“prin g
print(data.head())

print(”
print(dat.

print("
print(dat.

print("
print(data.isnull().sum(

print("\ atipi

data.hist(figsiz
plt. show()

axis=1)
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* Proyecto final - Evaluacion de modelos de machine leaming.ipynb X

+ code + Markdown | [ Run All

D>~

evaluate_model(y_true, y_pred):

= precision
ecall_score
(y_true, y
print("P
prim
print(

SVM_5CO
print(
print("Pr n 3 : SVM_S

SVM_SCor
print("\n
final _model =

print("
final model
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Proyecto 3. Fundamentos aplicados de machine learning
Ejercicio 1:

- Proyecto 1 - Ejercicios en el Notebook.ipynb X

+ Code + Markdown | [ Run All
Uefine una Tuncion generar_n_caracteres() que toime un entero n y aevueiva el caracier muitipiicaao por N. FOr ejempio: generar_n_caracieres(s, X ) deperia aev

res(a, b, c):

ngitud(lista o cadena):

num in lista:
total += num
rn total

multiplicacion(lista):
total = 1
for num in lista:
total *= num
rn total

sa(cadena):
rn cadena[::-1]

superposicion(listal
leml listal
elem?2 in lista2:
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Proyecto 1 - Ejercicios en el Notebookipynb X

uanp
=+ Markdown | [> Run All

>, B @

erar_n_caracteres(n, caracter)
Pn caracter * n

print(maximo(1@, 5))
print(max_de_tres(18, 5, 28))
print(longitud(“Hola,

print(es_
print(es_

print(suma([1, 2,
print(multiplicac

print(inversa

print(superposicion
print(super icion

print(generar_n_caracteres




UNIREMINGTON'

CORPORACION UNIVERSITARIA REMINGTON

RES. 2661 MEN JUNIO 21 DE 1996

TRABAJO DE GRADO
Opcioén Seminario-Diplomado.

Ejercicio 2:

df.drop(
df[ "vari

(_train, X test, y_train, y_test = train_test_split( X, y, test_size=0.2, random_state=42 )

reg all = LinearRegression()

reg all.fit|( X train, y train ')I

y_train_predict = reg_all.predict( X_train )

rmse = (np.sqrt({mean_squared error(y train, y_train_predict)))
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y_pred = reg_all.predict(X_test)

* Compara frente al modelo guiado durante el médulo que construiste usando una tnica variable. ;C6mo cambian los prondsticos en test y entrenamiento?

Esperamos ver predicciones mejoradas en los datos de prueba al pasar de un modelo de regresion lineal simple a més complejo que utiliza todas las variables disponibles.

Visualiza tus predicciones:

Empresas s: Utilizan >ara pre : valuar riesg

Empres utilice pror ¢ 5 para pres propiedades y toma
Empresas d D ca utilic
tecn

bilidad ¢ ] na her ta va 2 ming re y da, su aplicabilidad dir
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Ejercicio 3:

— Proyecto 3 - Clasificacién de tarjetas de credito.ipynb X —

los pardmetros a explorar
a dos listas de python “tol" y "max_iter", con los valores 0.01, 0.001, 0.0001 para “tol", y con 150, 200, 300, 1000 para "max_it

param_gr t(tol-tol, max_iter-max

param_grid

{"tol": [e.e1, @.001, 0.0001], 'max_iter': [15@, 200, 300, 1000]}

* A continuacion, crea una instancia de GridSearchCV con los siguientes paréametros:
o estimator = logreg
ov=>5
Para el parametro “"param_grid" pasa el diccionario que creaste arriba

grid_model = GridSearchcV(estimator=logreg, param_grid=param _grid,
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* Para este ejercicio, usaras una técnica conocida como "Validacion Cruzada™ (Cross Validation), por lo cual no necesitaras de antemano separar los datos en entrenamiento y test (el algoritmo lo hace internamente)

* Es por esto que usaras todo el conjunto de datos X, en vez de X_train o X_test
* Empieza por reescalar X (creado durante las clases), usando “scaler fit_transform”

* Luego usa X reesca igual que la variable "y"(tu variabl jetivo completa), para estimar todos los modelos y obtener los resultados. Guardalos en la variable "grid_model_result"

i6n “fit* de tu instancia de GridSearchCV "grid_model"

result - grid_model.fit(rescaledX, y)

o iimprime los resultados! Este cdigo ya estd preparado para ti

Proyecto 4: Innovacion tecnoldgica con inteligencia artificial
Base de datos elegida

Top 50 canciones del 2023

Preguntas de investigacion.

e ;Cuales son las caracteristicas musicales mas comunes en las canciones exitosas del
20237

e (Existe alguna correlacion entre el género de la cancion y su popularidad?

e ;Qué caracteristicas influyen mas en la duracion de una cancién en el top 50?

e ;Hay alguna tendencia temporal en las caracteristicas musicales de las canciones
exitosas?

e ;Se puede predecir el éxito de una cancion utilizando caracteristicas como el tempo,
la energia y la valencia?
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Pregunta seleccionada y columnas parametrizadas.

¢Se puede predecir el éxito de una cancién utilizando caracteristicas como el tempo,
la energia y la valencia?

e tempo: El tempo de la cancion en BPM.
e energy: La energia percibida de la cancion.
e valence: La positividad de la cancion.

e popularity: La popularidad de la cancion en una escala de 0 a 100 (nuestro
objetivo de prediccion).

Pasos a seguir y eleccion de IA

Un modelo de regresion lineal o un modelo de bosque aleatorio pueden ser adecuados
para este proposno dada la naturaleza constante de la popularidad de las canciones.

@ # Importar librerias necesarias Untitled-1 @

on import train_test split
t RandomForestRegressor
clearn.metrics i t mean_squared_error, r2_score

pd.read_csv

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test split(X, y, test_size=8.2, random_state=42)

model = RandomForestRegressor(n_estimators=188, random_ state=42)
model.fit(X_train, y_train)

y_pred = model.predict(X_test)

mse = mean_squared error(y test, y pred)
r2 = r2_score(y_test, y pred

print(
print("R
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Representacion grafica de los resultados

y_pred = model.predict(X test)
mean_squared_error(y_test, y_pred)
r2_score(y_test, y_pred)

print{"M

print(

plt. :
plt.sc: g ast, | e', alpha=8.5)

plt.p [ t.mi » 1, [y_test.min(), y _test.max()], "k--", lw=2)
plt.xlabe 3 eal")

plt. L

plt.title( leales ")

plt

plt.shuw(ﬂ

Proyecto 5: Introduccién a la ética en la inteligencia artificial

a. ¢Deberia la compariia invertir en corregir el sesgo, incluso si eso significa un retraso
en la implementacion y posiblemente afectar su posicion en el mercado?

R/ La correccién de la distorsion en el algoritmo es de importancia crucial desde una
perspectiva ética y responsabilidad social. Aunque la correccion seria un retraso en la
implementacién y, a corto plazo, podria influir en su posicion en el mercado, una correccion
ética fortalecera la reputacion de la compafiia a largo plazo y su compromiso con la equidad
en la atencion médica.

b. Si la compafiia decide corregir el sesgo, es posible que mucha gente no logre obtener
un diagnostico de manera veloz o precisa, ¢vale la pena corregir el sesgo incluso si
afecta negativamente a las personas que no se veian afectadas anteriormente?

R/ Aungue la correccion puede conducir a una reduccion temporal en la velocidad o precision
del diagnostico para ciertos grupos, no para perpetuar la discriminacion y el riesgo de
diagndsticos incorrectos para los grupos afectados. Es muy importante determinar la
prioridad en la justiciay la precision en el diagndstico de efectividad comercial a corto plazo.
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c. ¢Como deberia la compafiia abordar las acusaciones de infraccion de violacion de la
privacidad? ¢Deberian compensar a los pacientes cuyos datos se utilizaron sin
permiso, y como podria hacerse esto sin crear un precedente peligroso?

R/ La Compafia debe tratar las acusaciones de violacion de la proteccion de datos con
transparencia y responsabilidad. Con respecto a la compensacion, la compafiia podria
considerar ofrecer a los pacientes afectados servicios médicos gratuitos o descuentos en
tratamientos futuros para remediar el dafio causado.

d. ¢Hasta qué punto deberia la compafiia revelar cdmo funciona su algoritmo?

R/ La transparencia en el funcionamiento del algoritmo es necesaria para aumentar la
confianza entre los trabajadores médicos y entre los pacientes. Aunque la compafiia puede
proteger ciertos aspectos de su propiedad intelectual, debe dar una descripcion general de
cdmo se capacita el algoritmo, qué datos se usan 'y como se lleva a cabo la precision.

e. ¢Como pueden los lideres de la compafiia equilibrar las demandas de todas estas areas
y asegurar que su tecnologia no solo sea comercialmente exitosa sino también
éticamente responsable?

R/ Los lideres de la compafiia deben adoptar un enfoque proactivo para superar los problemas
éticos y de privacidad relacionados con su tecnologia. Al hacerlo, la compafiia puede
mantener su competitividad en el mercado mientras cumple con sus obligaciones éticas y
sociales.
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Proyecto 6: Introduccién a la inteligencia artificial



UNIREMINGTON'

CORPORA(;IO'N UNIVERSITARIA REMINGTON

TRABAJO DE GRADO
Opcioén Seminario-Diplomado.

/ as np
True)
model = load model{"k 1.h5", compile=False)

class_names = open("1: . 'r")Y.readlines()

data = np.ndarray(shape=(1, 224, 224, 3), dtype=np.float32)

image = Image.open{"<IMAGE PATH>").convert("RGB")

size = (224, 224)
image = ImageOps.ftit(image, size, Image.Resampling.LANC

image_array = np.asarray(image)
normalized image array = (image array.astype(np.float3
data[@] = normalized image_ array

prediction = model.predict{data)

index = np.argmax(prediction)
class_name = class_names[index]
confidence _score = prediction[@][index]

_name[2:], end="")
", confidence_score)
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Ejercicio 2:

N_CIFAR100.ipynb X

e -+ Markdown [> Run All = Clear All Outputs

Importando librerias

keras
t numpy
lotlib.pyplot as plt
.keras.models import Sequential
as.layers Flatten, Dense

Carga de Datos

Importamos las librerfas que utilziaremos para cargar los datos para la red neuronal:

Corre la siguiente linea para cargar tu dataset

(train_images, train_labels), (test images, test labels) = cifarlee.load data()

Revisa las dimensiones de tus datos

print(’
print( de e » train_image
print( de ent a train_labels.shape})

print 1 ")
print test_im hape)
print( q ha:”, _labels.shape)
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~ Plantilla NN_CIFAR100.ipynb X

p

de -+ Markdown | [ Run All

Dimensiones de los datos de entrenamiento
Imdgenes de entrenamiento: (5e@e8, 32, 32,
Etiquetas de entrenamiento: (50600, 1)

Dimensiones de los datos de prueba:

Imdgenes de prueba: (1eeee, 32, 32, 3
Etiquetas de prueba: (18668, 1)

Abre el primer registro de train

Primer istro del conjunto de datos de entrenamiento:
Etiqueta del primer regist [19]

Visualiza la primer imagen del dataset

1t.imshow(train_imag
plt.axis( off")
1t.sho
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Modelo

Crea tu red neuronal con una forma de 32*32 px

model = Sequential([
Flatten(input shape={32,
Dense(128, activation=
Dense(188, activation=

D

model. summary ()

Model: “sequential™

Output d Param #

(None,
dense (Dense) (None, 1
dense_1 (Dense) (None,
Total params: 486244 (1.55

Trainable params: 486244 (1.55 MB)
Non-trainable params: @ (©.88 Byte)

Transformacion de datos

Ejecuta la carga de datos para el train y test

(x_train, y train), (x test, y test) = cifar1ee.load data()
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Z Plantilla_NN_CIFAR100.ipynb X

+ h
Transformacion de datos

Ejecuta la carga de datos para el train y test

08. load_data()

, train_images. pe)
, train_labels.shape)

Dimensiones de los datos de entrenamiento:
Imagenes de entrenamiento: (5eeee, 32, 32,
Etiquetas de entrenamiento: (50600, 1)

Dimensiones de los datos de prueba:
Imigenes de prueba: (18eee, 32, 32, 3)
Etiquetas de prueba: (18068, 1)

Haz un reshape para x_test y x_train

flow.keras.utils inm t to_categorical
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~ Plantilla_NN_CIFAR100.dpynb X
0 nal - in al: ¢ Plantilla_|
—+ Code —+ Markdown [> Run All Clear All Outputs

Convierte a categoricas las variables de y_train y y_test

categorical = to_categorical(y_train)
categorical = to_categorical(y_test)

Imprime el primer registro de las etiquetas de train Considera que es un vector [xx]

print("Primer
print(y_train_

Primer registro de las etiquetas entrenamiento:
.6. 6. 8. 6. 6. 6. 6. 8. 6. B. 6. 8. 8. &. O.

. 8. 8. a. . 8. 8. 8. 8.

. 8. 8. B. . 8. 8. a. a.

8. 8. o. 8. e. a. @

Entrenamiento

Iteraciones de las épocas

model.compile(optimizer= i y', metric
model.fit(x_train, y_train_categorical,

Epoch 1/1@8
1563/1563 3ms/step 1 8.89; : acy: ©.8888
Epoch 2/1@
1563/1563 [ 3ms/step T A€ : acy: 8.8885
Epoch 3/18
1563/1563 [ 3ms/step T A€ : acy: 8.8896
Epoch 4/1@
1563/1563 3ms/step s5: 4.6 : B.eess
Epoch 5/1@
1563/1563 [ 3ms/step H N accuracy: 0.0090
Epoch 6/18
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proy
Code —+ Markdown | [ Runall = Clearall
Iteraciones de las epocas

3ms/step ss: B.89: accuracy:
3ms/step N accuracy:
Ims/step T 4.6 accuracy:
3ms/step 551 4.¢ accuracy:
3ms/step . accuracy:
Ims/step
Epoch 7/16
1563 [ 3ms/step
Epoch 8/18
1563 [ 65 4Ams/step
Epoch 9/1@
6ms/step

4ams/step

eras.src.callbacks.History at @x7c45f8917dee>

Evaluacion

Evalua el set de train y el set de test

_train, y_train_categorical, verbose=8)
, train_ 1 )]
» train_accuracy)

model.evaluate(x_test,
j ", test
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Evaluacion

Evalua el set de train y el set de test

train_loss, train_: Vi e(x train, y train categorical, verbose=8)
print("Pér Ln le entrenamie train_loss)
print("F ly de ami » train_accuracy)

test_loss, test_accuracy = model.evaluate(x_ test, y_test categorical, verbose=8)

5
print(™\ S € junto de pru ", test_loss)
ision en el ", test accuracy)

Precision en el conjunto de entrenamiento:

Pérdida en el conjunto de prueba: 4.685213165283
Precisidn en el conjunto de prueba: ©.8899999997764
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Ejercicio 3:

= Plantilla_PLN_Spotify.ipynb ®
~ Plantilla
+ Code

Importa el archivo de datos de Spotify

auth
auth
api

twitter_us

tweet_
tweet_string = []

Visualiza los primeros 5 registros
, count=188

twitter_users.append(tweet.user.name)
ime.append (tweet _at)
ing.append(tweet.te

Convierte los tweets a listas

df = pd.DataFram i 3 rtweet_time,
df.shape
df .to_csv(

et'].to_list
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~ Plantilla_PLN_Spotify.ipynb @

+ Code -+ Markdown [>> Run All ‘= Outline

Ejecuta el patron

pattern = r

Importa nltk, y el tokenizador

nltk.download( p
f

Genera un vector vacio y un ciclo for que:

» Conviérta a minudsculas las palabras
» Tokenize los tweets y los pase por el patron
* Pegue los tokens en el vector vacio

x in range(@, le
token_1 = data[x].lower()
xp_tokenize(token_1, pattern)

“Aplana” |a lista de listas para que se convierta a una sola lista

flatten = [w for 1 in texto

Plantilla_PLP
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— Plantilla_PLN_Spotify.ipynb @
artificial

+ Code -+ Markdown | [» Run All
Importa la libreria de string y convierte los signos de puntuacion a una lista

strin
puntuacion = tring.punctuation)

Descarga la lista de stopwords en espaiiol

nltk.download

Genera una nueva variable donde pase por un ciclo for para eliminar las stop words

[w for w in flatten if w stop_words_n]

Calcula con la funcién FregDist la frecuencia de las palabras y almacenalos en una variable

rds = nltk.FreqDist(df_.

Imprime las 20 palabras mas comunes

freq_words.most_common(20)
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~ Plantilla_PLN_Spotify.ipynb ®

+ code
Si crees gue es necesario genera una lista de palabras a omitir

omitir_palabras = [°

Corre un ciclo for para omitir las palabras de nuestra lis

df 4 = [w 4 in if w not in omitir_palabras]

Calcula nuevamente las frecuencias de las palabras

nltk.FreqDist{df 4)

Imprime las 20 palabras méas comunes

collocatio : 38) .fit words(freq_w
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Proyecto 6: Introduccién a machine learning

Avance 1: Contexto y Problema a Resolver
En un mundo cada vez mas digitalizado, las empresas buscan optimizar sus ventas a través
de redes sociales. El problema radica en la dificultad de gestionar eficientemente las
interacciones con los clientes potenciales en estas plataformas. La creacion de un asistente
virtual de ventas por redes tiene como objetivo mejorar la atencion al cliente, la
personalizacion de las interacciones y, en Gltima instancia, aumentar las conversiones de
ventas.

Avance 2: Tipo de Prediccion y Datos
El tipo de prediccion aqui podria centrarse en la probabilidad de conversion de un cliente
potencial en funcidn de su interaccion con el asistente virtual. Los datos podrian incluir
interacciones historicas en redes sociales, como mensajes, respuestas, tiempos de respuesta,
preferencias del cliente, historial de compras si esta disponible y comportamiento en linea
relacionado con la marca.

Avance 3: Roles y Areas Involucradas

1. Desarrollador de Machine Learning: Encargado de crear y entrenar el modelo de
machine learning para analizar datos de interacciones y predecir la probabilidad de
conversion.

2. Expertos en Ventas y Marketing: Proporcionan informacion sobre el flujo de
ventas, las tacticas efectivas en redes sociales y las métricas relevantes para evaluar
el rendimiento del asistente virtual.

3. Ingeniero de Datos: Responsable de recopilar, limpiar y preparar los datos
provenientes de las redes sociales y otros sistemas de la empresa para su uso en el
modelo de machine learning.

4. Especialista en Experiencia del Usuario (UX): Colabora en el disefio de la
interfaz del asistente virtual para garantizar una experiencia fluida y satisfactoria
para los usuarios.

Retos:
o Calidad de los Datos: Los datos de interacciones en redes sociales pueden ser
ruidosos y variados. Limpiar y estructurar estos datos puede ser desafiante.

e Desarrollo del Modelo: Crear un modelo preciso que pueda predecir con
confiabilidad la probabilidad de conversion basandose en datos de redes sociales.
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o Interfaz y Experiencia del Usuario: Disefiar una interfaz intuitiva y atractiva para
el asistente virtual que garantice una interaccion positiva y efectiva con los clientes
potenciales.

Este proyecto podria agregar un valor significativo al mejorar la eficiencia de las ventas en
redes sociales y aumentar la tasa de conversion al ofrecer una interaccién mas
personalizada y efectiva con los clientes.

Proyecto 7: Machine learning aprendizaje supervisado

= Proyecto final Machine Learning Aprendizaje supervisado.ipynb X

+ cCode + Markdown
By B -

pandas as pd
~t matplotlib.pyplo

datos = pd.read csv('bd_clier

print{datos.head())

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test split(datos[variables_continuas], datos[ 1. test_size=0.2, random_state=42)

regresion_lineal = LinearRegr on()
regresion_lineal.fit(X_train, rain)
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~ Proyecto final Machine Learning Aprendizaje supervisado.ipynb X

+ code + Markdown | [3 Run All

[ g - @ LinearRegression()
regr un_saneax-r2t(X_train, y_train)
predicciones_rl = regresion_lineal.predict
mae_rl = mean_absolute error(y_test, p i ones_rl)
mse_rl = mean_squared_error(y_test, predicciones_rl)
rmse_rl = mse_rl ** @.5

arbol_decision_regresion = DecisionTreeRegressor()
arbol_decision_regresion.fit(X_train, y_train)
predicciones_adr = arbol_decision_regresion.predict(X_test)
mae_adr = mean_absolute_error(y_test, predicciones_adr)
= mean_squared error(y_test, predicciones_adr)
mse_adr

LogisticRegression()
Fit(¥_train, y_train)

nes_log reg = log_reg.predict(X_test)

print( g
print{"MAE:" e rl)
print( B~ - rl)
print( , rmse_rl)

arbol_decision_clasificacion = DecisionTr assifier()
arbol_decision_clasificacion.fit(X_train, y_train)
arbol_decision_clasificacion.score(X test, y test)
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~ Proyecto final Machine Learning Aprendizaje supenvisado.ipynb X

+ code + Markdown [> Run All Qutline

lassifier()
arbol_decision_clasificacion.fit(X train, y_train)
accuracy_adc = arbol_decision clasificacion.score(X

rf_grid reg = GridSearchCV({rf_reg,
rf_grid reg.fit(X_train, y train)

best_rf reg = rf_grid reg.best_estimator_
importancias_rf_reg = best rf_reg.feature_importanc

rf_clas = RandomForestClassifier()

rf_grid clas = GridSearchCV(rf_clas, param grid, cv=5)
rf_grid clas.fit(X tra y_train)

best_rf clas = rf_grid

importancias_rf_clas = best_rf_clas.feature_importances_

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.lay .Dense(64, activation='relu’, input_shape=(X_train.shape[1],)),
tf.keras.layers.Dense(32, activation='
tf.keras.layers.Dense(1

1y

model . compile(optimizer="a

model .fit(X_train, y_train, epochs=108@, batch si

loss, mae, mse = model.evaluate(X_tes
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loss, mae, mse = model.evaluate|(X test, y test])
print({“Loss:", loss}

print{"MAE:", mae)
print{"MSE:", mse)
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